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Re´sume´ :
La surveillance des structures est un domaine en
plein essor faisant appel a` certaines technologies de
capteurs qui ge´ne´rent des donne´es dont les spe´cificite´s
ne´cessitent de de´velopper des algorithmes d’analyse de
donne´es de´die´s. Dans cette courte communication, nous
nous inte´ressons a` la technique de l’e´mission acoustique
dont les capteurs fournissent des donne´es temporelles
massives, non re´gulie`rement espace´es, en temps quasi-
continu et sans a priori sur le lien entre les signaux
d’e´missions acoustiques et l’endommagement dans les
mate´riaux. Pour cela, apre`s une description de la tech-
nique, de l’e´tat de l’art et de la proble´matique, nous pro-
posons une esquisse d’un mode`le de me´lange permet-
tant de tenir compte de l’ordre des observations en temps
continu avec possibilite´ de de´terminer et de contraindre
les instants d’apparition des classes en lien avec les en-
dommagements.
Mots-cle´s :
Surveillance de structures, e´missions acoustiques, par-
titionnement.
Abstract:
Structural Health Monitoring is an active field of re-
search relying on various sensors technologies to collect
data with strong specificities requiring the development
of dedicated algorithms. In this short communication, we
discuss about the acoustic emission sensing technique
that is based sensors providing massive time-series made
of irregularly spaced in time events occurring in almost
continuous time and without prior knowledge about the
link between the signals collected and the real damages
occurring in the material. For that, after a description of
the technique, the literature and the problem, we propose
the main lines of a method which relies on a modification
of Gaussian mixture models in order to explicitly take
the timestamp of acoustic emission signals into account.
In that way, it is possible to determine the sequence of
damage-related clusters.
Keywords:
Structural Health Monitoring, acoustic emission, clus-
tering.
1 Introduction
Les moyens de transport (avions, trains, au-
tomobiles, bateaux) et les constructions et in-
frastructures civiles et industrielles (entrepoˆts,
re´servoirs, e´oliennes, conduites pour le trans-
port de matie`res, routes, voies ferre´es, tunnels,
barrages, digues, etc.) sont directement lie´s a` la
croissance de´mographique et e´conomique glo-
bale de tout pays. Pre´venir l’apparition d’une
de´faillance sur ces structures est donc un en-
jeu majeur, d’autant plus pour des structures
vieillissantes qu’il est ne´cessaire de maintenir
pour des raisons e´videntes lie´es aux couˆts de
maintenance, a` leur disponibilite´ et la se´curite´
des utilisateurs.
Pour de´tecter au plus toˆt un dysfonctionnement
lie´ a` une usure ou un dommage, il est ne´cessaire
de comprendre et mode´liser ces structures com-
plexes. Cela passe par leur instrumentation a`
l’aide de capteurs et par l’analyse des donne´es.
L’e´mission acoustique est une technique de me-
sures non destructive utilise´e dans divers do-
maines depuis plusieurs de´cennies. Lorsqu’ap-
paraıˆt un changement dans l’inte´grite´ d’une
structure lie´ aux sollicitations lors de l’utilisa-
tion en service, une partie de l’e´nergie libe´re´e
prend la forme d’ondes e´lastiques transitoires se
propageant depuis la source de l’e´mission (l’en-
dommagement) jusqu’a` la surface du mate´riau
et que l’on peut de´tecter par des capteurs pie´zo-
e´lectriques. Cette technique est dite passive
dans le sens ou` la source d’e´mission est lie´e
a` l’endommagement de la matie`re qui n’est
pas controˆle´e, ce qui diffe`re des techniques ac-
tives reposant sur une source externe utilise´e
ge´ne´ralement comme re´fe´rence.
Le contenu fre´quentiel des ondes est compris
entre 20 kHz et 1 MHz selon les capteurs
utilise´s. Les e´missions acoustiques sont ainsi
des se´ries temporelles collecte´es en continu
avec des fre´quences d’e´chantillonnage autour
de 5 MHz. L’autre caracte´ristique des e´missions
acoustiques concerne le fait que les endom-
magements apparaissent au gre´ des sollicita-
tions et des e´volutions des parame`tres des
mate´riaux. Ainsi, les signaux transitoires lie´s a`
des endommagements ne sont pas espace´s de
manie`re re´gulie`re. Etant donne´e la fre´quence
d’e´chantillonnage e´leve´e, ces signaux transi-
toires peuvent apparaıˆtre pratiquement a` n’im-
porte quel instant. Enfin, meˆme si certaines
sources d’e´missions acoustiques sont connues
a priori, il n’existe a` l’heure actuelle aucun
moyen d’associer avec certitude une source a`
tous les signaux collecte´s pendant des essais
de fatigue (les plus inte´ressants en pratique car
repre´sentatifs de la re´alite´) et sur des mate´riaux
innovants tole´rants aux dommages comme les
composites. Ces spe´cificite´s (donne´es tempo-
relles massives, non re´gulie`rement espace´es,
temps quasi-continu et sans a priori) rendent les
donne´es d’e´missions acoustiques complexes a`
analyser.
2 Etat de l’art
La technique de l’e´mission acoustique est tre`s
utilise´e depuis des de´cennies pour les essais
de caracte´risation de mate´riaux, l’objectif e´tant
d’identifier diffe´rentes familles d’endommage-
ment qui apparaissent au cours des sollici-
tations. Les instants d’apparition de certains
e´ve´nements sont aussi e´tudie´s pour la sur-
veillance. L’e´mission acoustique est cependant
assez peu utilise´e de cette manie`re pour des
structures en service du fait de la complexite´
des donne´es. Les tre`s nombreuses applications
industrielles exploitent en effet cette technique
comme de´tecteur d’e´ve´nement : de`s qu’un si-
gnal avec une certaine e´nergie est de´tecte´e, la
structure est inspecte´e. Il n’y a donc pas de suivi
de la progression des dommages comme cela
peut eˆtre fait a posteriori sur des essais en labo-
ratoire ou en utilisant d’autres techniques (no-
tamment actives).
L’une des raisons de la faible utilisation des
techniques l’e´mission acoustique pour la sur-
veillance des structures en service vient du
fait que la compre´hension et la mode´lisation
des sources et des e´missions acoustiques
repre´sentent un sujet de recherche assez peu
explore´. Par ailleurs, lorsque plusieurs sources
sont actives a` des instants proches (ce qui est
majoritairement le cas sur les mate´riaux inno-
vants), les signaux se convoluent et la re´sultante
de´pend des parame`tres des mate´riaux, qui
e´voluent en fonction des sollicitations, ainsi que
des capteurs. L’analyse de donne´es, qui doit
permettre d’aider a` ame´liorer l’interpre´tation
des signaux, reste confine´e a` l’utilisation de
me´thodes de partitionnement assez simples
telles que l’algorithme des centres mobiles ou
plus re´cemment les mode`les de me´langes gaus-
siens, ge´ne´ralement disponibles dans les logi-
ciels commerciaux accompagnant les capteurs
et les syste`mes d’acquisition.
L’algorithme de re´fe´rence pour l’analyse des
donne´es d’e´missions acoustiques est le sui-
vant. La premie`re phase consiste a` extraire
des descripteurs des signaux d’e´missions acous-
tiques. (Nous passons les de´tails sur la phase
de de´tection des transitoires d’inte´reˆt dans les
flux continus d’e´missions [5]). Etant donne´e la
me´connaissance des sources, une vingtaine de
descripteurs sont ge´ne´ralement extraits [4]. En-
suite, soit une analyse en composantes prin-
cipales est employe´e pour re´duire la dimen-
sion [3], soit tous les ensembles de n descrip-
teurs sont conside´re´s pour le partitionnement
des donne´es a` l’aide d’un algorithme de classifi-
cation automatique [10]. Pour chaque partition,
un indice de validite´ (comme celui de Davies-
Bouldin le plus souvent, ou une combinaison
d’indices) est utilise´ pour de´duire le meilleur
sous-ensemble, ainsi que le nombre de classes.
Les classes repre´sentent les sources d’e´missions
acoustiques. Une analyse de corre´lation entre
quelques points dans certaines classes et les
endommagements re´ellement en pre´sence est
re´alise´e avec d’autres mesures expe´rimentales
[11].
Cette approche de re´fe´rence pre´sente certaines
limites. D’une part, l’ordre des donne´es n’est
pas pris en compte, ce qui suppose que l’ordre
d’apparition des endommagements n’est pas
pertinent dans l’analyse ; or, ceci est peu pro-
bable en termes de me´canique de la rupture.
D’autre part, les indices de validite´ sont tous
lie´s a` la forme des classes dans l’espace des
descripteurs et privile´gient les classes com-
pactes et bien se´pare´es ; or, il a e´te´ montre´
expe´rimentalement que ces crite`res ne don-
naient pas toujours satisfaction [8], c’est pour-
quoi d’autres pistes ont e´te´ explore´es [9, 1].
La me´thode de´crite par Ramasso et al. dans [9]
vise a` se´lectionner les parame`tres de la chaıˆne
de reconnaissance de formes (notamment le
nombre de classes et le sous-ensemble de des-
cripteurs) de fac¸on a` mettre en e´vidence une
chronologie dans l’apparition des classes. Sous
l’hypothe`se que les classes repre´sentent des en-
dommagements, il est peu probable qu’elles
apparaissent toutes aux meˆmes instants ou de
manie`re tre`s rapproche´e dans le temps, en par-
ticulier en de´but d’essai [8]. Cela est cependant
tre`s souvent le cas avec l’algorithme standard.
L’algorithme propose´ dans [9] suit l’algorithme
standard excepte´ que l’e´valuation de la per-
tinence des partitions ne reposent plus sur
les crite`res de forme des classes mais sur le
nombre d’e´ve´nements dans chaque classe. L’al-
gorithme a e´te´ de´veloppe´ spe´cifiquement pour
une structure composite particulie`re ou` le lien
entre ces proportions et la chronologie des
instants d’apparition des classes a e´te´ montre´
expe´rimentalement. Le travail propose´ dans [7,
1] a permis de de´velopper un crite`re direc-
tement lie´ a` la chronologie d’apparition des
classes.
Dans tous les travaux pre´ce´dents, soit l’ordre
des donne´es n’est pas du tout pris en
compte, soit il l’est seulement dans le crite`re
d’e´valuation. Dans la plupart des cas, la
me´thode de partitionnement utilise´e donne
les meˆmes re´sultats quel que soit l’ordre
des donne´es. Dans le pre´sent article nous
pre´sentons l’esquisse d’un mode`le visant a`
cre´er une partition des donne´es d’e´missions
acoustiques avec, a` la fois, la prise en compte
du temps et de la forme des classes de manie`re
explicite dans la me´thode de partitionnement
et la possibilite´ d’ajouter des contraintes sur
la se´quence des instants de premie`re appari-
tion des classes (pour en prendre en compte
d’e´ventuels a priori sur les de´clenchements de
certains endommagements).
3 Esquisse de la me´thode
Un des mode`les utilise´s en analyse des
e´missions acoustiques est le mode`le de me´lange
Gaussien
p(x1, . . . ,xT ;θ) =
T∏
t=1
K∑
k=1
pikφ(xt;µk,Σk)
ou` xt est un vecteur de descripteurs observe´s
a` l’instant t pour une se´quence de longueur T ,
φ(·;µ,Σ) est la fonction de densite´ de la loi nor-
male multivarie´e de moyenne µ et de variance
Σ, pik est la proportion de la composante k dans
le me´lange, K est le nombre de composantes et
θ est le vecteur des parame`tres. L’e´chantillon
x1, . . . ,xT est suppose´ iid. Les descripteurs
commune´ment utilise´s repre´sentent le contenu
fre´quentiel des signaux (puissance partielle,
fre´quence maximum ou moyenne. . .), l’e´nergie,
la dure´e, le temps de monte´e, l’amplitude,
etc. Les articles mentionne´s en re´fe´rence, par
exemple [4, 5, 11] de´crivent plus formellement
ces descripteurs et en proposent d’autres.
Pour prendre en compte l’apparition progres-
sive des classes dans le temps, nous propo-
sons de rendre les proportions pik croissantes en
fonction du temps, selon le mode`le suivant :
p(x1, . . . ,xT ;θ) =
T∏
t=1
K∑
k=1
pitkφ(xt;µk,Σk),
avec
pitk =
αtk∑K
`=1 αt`
, k = 1, . . . , K,
ou` αt1 = 1 pour t = 1, . . . , T et
αtk =
βk
1 + exp[−γ(t− τk)] ,
pour k = 2, . . . , K, t = 1, . . . , T ou`
0 ≤ τ2 ≤ τ3 ≤ · · · ≤ τK ≤ T
βk ≥ 0, γ ≥ 0.
Le degre´ d’activation de la ke classe est ainsi
de´pendant du temps au travers de la sigmoı¨de
retarde´e de τk, d’amplitude βk et de pente
controˆle´e par γ (suppose´e identique dans toutes
les classes).
Pour t dans ] − ∞,+∞[, αtk parcourt ]0, βk[,
les pitk restent entre 0 et 1 et leur somme vaut
toujours 1.
Il est possible d’optimiser les parame`tres de ce
mode`le avec une approche reposant sur l’al-
gorithme EM [2] pour les parame`tres µ et Σ
comme dans le mode`le de me´lange standard, et
d’optimiser les autres parame`tres par maximi-
sation sous contraintes de la fonction auxiliaire.
Nous travaillons actuellement sur le positionne-
ment de cette approche par rapport aux mode`les
de Markov a` temps continu [6] et sur sa valida-
tion avec des donne´es re´elles.
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